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 ‘Expected’  outcomes  are  estimated  from  a model  which  takes  into  account  prior 
academic  attainment as well  as  other  characteristics  of  the  individual  (hence  it  is 
contextualised)  such  as  age,  ethnicity,  special  educational  needs,  free  school meal 
status, neighbourhood deprivation, whether  the  child has English as  an additional 




But  do  the  contextual  variables  in  the  CVA  model  actually  capture  everything 







biases  in  school  CVA  measures  that  are  induced  by  not  controlling  for  mother’s 
education.   We  find  that mother’s  education  varies  considerably  between  schools 












The  questions  we  ask  in  this  paper  are  as  follows.  To  what  extent  are  current 
measures of CVA actually reflecting differences in school performance and to what 
extent are they measuring other unobservable factors not taking place in the school 
which  vary  systematically  between  schools?  Are  there  systematic  biases  in  CVA 










is  based  on  a  conditional  prediction  from  a  multi‐level  model  with  random 
intercepts  for  secondary  schools  which  has  as  explanators/predictors  observable 
characteristics of  the child as well as  their nationally assessed Key Stage 2 results 
taken  in  their  last  year  of  primary  school.  The  individual  characteristics  that  are 
taken into account include things like age within year, gender, ethnicity, English as 
an  additional  language,  special  educational  needs, whether  child  is  on  free  school 
meals,  a measure  of  neighbourhood  deprivation  (based  on where  the  child  lives) 












expected  (the  school  is  assessed  to  be  adding  value  for  this  individual)  and  if 
somebody has a negative CVA then they are performing worse than expected (and 
the  school  is  assessed  as  having  added  negative  value  for  that  child).  These 








by  teachers  and  schools  to  assess  progress  of  individuals  as  well  as  for  target 
setting.  
 
To  illustrate  the potential problem of missing variables  in administrative data, we 




controlling for  factors such as  income and family size ( see,  for  instance, Crawford 
et.  al.,  2010;  Haveman  and  Wolfe,  1995;  Behrman,  Rosenzweig,  and  Taubman, 
1994).    Children  of  highly  educated  parents  are  likely  to  have  access  to  better 
learning support at home, and tend to come from families with higher income. As a 
consequence, they are also more likely to receive private tuition, have parents with 
higher  educational  aspirations  for  their  children  and  the  children  themselves  are 
                                                        












not  control  for  mother’s  education  in  the  CVA  calculations,  schools  with  a  large 





In  order  to  explore  this  problem  we  exploit  the  fact  that  for  one  cohort  of 




CVA  models  are  estimated  using  data  from  the  National  Pupil  Database  (NPD), 
which  has  annual  basic  individual  level  student  background  information  on  every 
child in the state schooling system from January 2002 onwards (Pupil Level Annual 
Schools  Census  (PLASC)  data).  PLASC  data  can  be  linked  to  individual  attainment 
data including outcomes at age 10/11 (Key Stage 2 (KS2) ‐ which has been collected 
at  the  individual  level since 1996  including some private schools) and 15/16 (Key 
Stage  4  (KS4)  ‐  which  has  been  collected  at  the  individual  level  since  2002  and 
includes the private sector).  
 
CVA  models  are  only  estimated  for  the  state  sector  because  PLASC  data  is  not 
available  for  private  schools.    The  estimates  of  CVA  between  KS2  and  KS4  are 













English  as  an  additional  language(EAL),  EAL  interacted  with  KS2  APS  and 
APS squared, Special Educational Needs (SEN) status) 
• Neighbourhood  deprivation  based  on  area  where  child  lives  (IDACI  which 





The CVA  for each  individual  is  the difference between  their actual  score and  their 
predicted  score  from  this  model.    However,  for  the  cohort  of  individuals  born 
between September 1989 and August 1990 we also have a survey which was drawn 
from the NPD sample and can be linked to the NPD.   This survey, the Longitudinal 
Survey  of  Young  People  in  England  (LSYPE)  or  ‘Next  Steps’,  first  interviewed  a 
sample  of  English Year 9 pupils  in 2004  as well  as  their  parents.  Interviews have 
been  conducted  annually  for  a  further  6  years.  Pupils  were  sampled  using  a  two 
stage design. Schools were sampled at the first stage, with over‐sampling of schools 
with high levels of deprivation (measured by FSM). Pupils were sampled from each 
of  the selected schools  in  the second stage with pupils  from some ethnic minority 


















 Schools  3,117  964  818  774 
Pupils  554,320  18,368†  12,978  4,915 
Pupils per school  177  19.1  15.9  6.4 




Further  details  of  mother’s  education  for  whom we  have  information  is  given  in 



















1. No qualifications  3,397  26.2  ‐0.252  ‐0.054    19.6  ‐0.447  ‐0.176 
2. Level 1/Level 2  5,178  39.9  ‐0.002  0.002    44.3  ‐0.047  ‐0.039 
3. Level 3  3,181  24.5  0.296  0.096    26.2  0.289  0.079 
4. Level 4 /Level 5  1,222  9.4  0.674  0.256    9.9  0.685  0.252 















education. However,  the  story does not end  there. Table 2 also  shows  that  the mean 
standardised  CVA  score  also  increases  with  mother’s  education.  In  fact,  pupils  with 
mothers  in  the  top  qualification  category  (level  4  /  level  5)  score  on  average  0.3 
standard  deviations  higher  than  pupils  with  mothers  in  the  bottom  category, 




As  a  consequence,  CVA  scores  that  do  not  take  into  account mother’s  education  are 
likely  to  overstate  the  real  value  added  by  schools  with  high  proportions  of  highly 






and compare  them with  the CVA scores  from  the DfE. Since mother’s education  is 
missing  for  those  not  sampled  into  the  LSYPE  and  for  about  30%  of  the  LSYPE 




We  start with  a  brief  nontechnical  account  of  our  approach  and  then  provide  the 
technical  details.  Although  our  approach  takes  into  account  that  individuals  who 
provide information on mother’s education may not be representative of the entire 
LSYPE sample, we  initially  ignore  this aspect of  the model  for  simplicity. We  treat 
both  mother’s  education  and  KS4  CPS  as  dependent  variables  and  model  them 
simultaneously  using  the  merged  data.  Mother’s  education  is  regressed  on 
                                                        










then  provides  information  on  the  relationship  between  KS4  CPS  and  mother’s 
education, controlling for the other variables. Those for whom mother’s education is 
missing provide this  information only indirectly,  through the relationship between 
mother’s  education  and  the  NPD  covariates,  taking  into  account  that  mother’s 
education  is  not  perfectly  predicted  by  the NPD  covariates.  To  correct  for  sample 
selection  bias,  our  model  treats  selection  as  a  third  dependent  variable  that  is 
allowed  to  be  correlated  with  mother’s  education  and  KS4  CPS,  similar  to  a 
Heckman selection model.  
 
It  is  straightforward  to  obtain  the  ‘expected’  outcomes  needed  to  calculate  CVA 
scores when mother’s education  is  recorded, When mother’s education  is missing, 
we use the pupil‐specific ‘posterior’ probabilities of the different levels of mother’s 
education (posterior meaning that we take into account all available data) to obtain 





We now give some technical details. As we  just said,  the objective  is  to control  for 
mother’s  education  (xi)  in  the  model  for  the  KS4  capped  score  (yi),  and  handle 
missing values of mother’s education  through  joint modelling of yi  and xi  (see also 
Little and Schluchter, 1985). We know that xi  is missing at random for pupils who 
were  not  sampled  into  the  survey,  but  we  correct  for  selection  bias  due  to 
survey/item  non‐response  among  sampled  pupils  (Si  =  1  if  mother’s  education  is 
recorded, Si = 0 if mother’s education not recorded). This is accomplished by using a 




mother’s  education  xi  and  pupil  achievement  yi,  after  controlling  for  the  other 
explanatory  variables.  (For  related  approaches,  see  Heckman,  1979;  Lipsitz  et  al., 
1999;   Wu  and  Carroll,  1988.).The methodological  approach  thus  explicitly  takes 
into account that survey/item response in the LSYPE is  likely to be endogenous or 
non‐ignorable  (see also Heckman, 1979). Miranda and Rabe‐Hesketh (2010) show 
that  mothers  of  high  achieving  children  are  more  likely  to  respond,  and  highly 









model we  assume  that  one  of  the  CVA  covariates  in wi,  the  student’s  relative  age 
within  year,  determines  KS4  CPS  (yi)  but  not mother’s  education  (xi)  or  selection 
(Si). Relative age  is well‐known  to affect  children’s academic outcomes  in England 
(see  Crawford  et.  al.  2010),  but  should  have  no  impact  on mother’s  education  or 
item and survey non‐response. We also assume  that  some of  the covariates  (ri)  in 














More  formally,  the  variable  of  interest,  KS4  CPS  (yi),  is  modelled  as  a  linear 
regression as shown in equation (1):  
 
𝑦! = 1 𝑥! = 𝑔 𝛽!!!!!
latent when xi missing
+ 𝑤!!𝜃 + 𝜀!"                                                                                          (1) 
 
where wi are the covariates contained in the DfE CVA equation,   xi=1  if  the mother 
has no qualifications, xi=2  if  the mother has  level1/level2 qualifications, xi=3  if  the 




latent  variable  should  comply  with  the  property  that,  given  observable 
characteristics,  the  probability  that ηi=βg  in  the  sample with missing  xi  should  be 
equal to the probability that xi=g in the sample where xi is actually observed. We use 




i i xix z γ ε= +  (2) 
   
Here  xi=g  if  κg‐1< *ix <  κg,  g=1,2,3,4,  κ0=‐∞,  κ4=∞  and  κ1,  κ2,  κ3  are  threshold 






i i siS rα ε= +  (3) 
 






and  xi*  due  to  unobserved  characteristics  are  explicitly  modelled.  If  these 
correlations  are  different  from  zero  we  say  that  there  is  ‘informative  selection.’ 
Informative  selection may arise,  for  instance, because mothers of high performers 
are more interested on their children education and so more likely to respond to the 
LSYPE survey  (in which case corr(εyi,  εsi)>0). Or because highly educated mothers 




The  model  is  estimated  using  maximum  simulated  likelihood  methods.  The 
estimates  for  the  equation  for  KS4  CPS  are  shown  in  Table  3  below.    For 
interpretability, the KS4 CPS was rescaled to have a standard deviation of 1 but for 
the purpose of constructing CVA scores, regression coefficients were transformed to 
the  original  scale.  For  comparison,  estimates  from  a  simple  random  effects  linear 
model  (without  mother’s  education)  are  reported  along  those  obtained  from  the 
missing  covariate model.  From  the  bottom  of  the  table, we  can  see  that mother’s 
education  plays  an  important  role  in  explaining  KS4  CPS.  (There  is  no  reference 
category  here  so  differences  in  mean  standardized  KS4  CPS  between  levels  of 







  Coefficient  SE  Coefficient  SE 
Pupils characteristics         
Standarised KS2 average point score (sd_KS2)  0.586‡  0.001  0.542‡  0.001 
Sd_KS2  squared   0.053‡  0.001  0.042‡  0.001 
Difference between sd. English score and Sd_KS2    0.097‡  0.003  0.098‡  0.002 
Difference between sd. Mathematics score and Sd_KS2    0.018‡  0.003  0.032‡  0.002 
IDACI  ‐0.614‡  0.007  ‐0.403‡  0.004 
Special education needs‐school action  ‐0.348‡  0.003  ‐0.225‡  0.002 
Special education needs statement plus school action  ‐0.599‡  0.004  ‐0.371‡  0.002 
Mover year 10    ‐0.732‡  0.007  ‐0.492‡  0.004 
Mover within year    ‐0.229‡  0.004  ‐0.154‡  0.003 
Female    0.136‡  0.002  0.107‡  0.001 








  Coefficient  SE  Coefficient  SE 
Pupils characteristics         
English as additional language (EAL)   0.183‡  0.006  0.169‡  0.004 
EAL interacted with sd_KS2    ‐0.107‡  0.004  ‐0.101‡  0.002 
EAL interacted with sd_KS2 squared   ‐0.023‡  0.002  ‐0.004‡  0.001 
Free school meals (FSM)  ‐0.236‡  0.003  ‐0.082‡  0.002 
White other    0.077‡  0.007  0.110‡  0.005 
Mixed    0.031‡  0.007  0.067‡  0.004 
Indian   0.229‡  0.008  0.252‡  0.005 
Pakistani  0.172‡  0.009  0.280‡  0.005 
Bangladeshi   0.235‡  0.015  0.754‡  0.01 
Asian other    0.252‡  0.014  0.243‡  0.01 
Black Caribbean    0.106‡  0.009  0.103‡  0.005 
Black African    0.264‡  0.011  0.256‡  0.006 
Black other    0.062‡  0.016  0.053‡  0.012 
Chinese    0.306‡  0.017  0.274‡  0.012 
Other  ethinic group  0.149‡  0.013  0.201‡  0.009 
Refused ethinicity question    ‐0.057‡  0.009  ‐0.021‡  0.007 
No data in ethnicity field    ‐0.127‡  0.009  ‐0.039‡  0.006 
FSM interacted with White other    0.209‡  0.017  0.199‡  0.011 
FSM interacted with Mixed    0.071‡  0.014  0.097‡  0.008 
FSM interacted with Indian    0.177‡  0.018  0.129‡  0.01 
FSM interacted with Pakistani    0.203‡  0.012  0.244‡  0.008 
FSM interacted with Bangladeshi    0.21‡  0.018  0.751‡  0.011 
FSM interacted with Asian other    0.243‡  0.03  0.203‡  0.019 
FSM interacted with Black Caribbean    0.194‡  0.017  0.140‡  0.01 
FSM interacted with Black African    0.198‡  0.017  0.192‡  0.01 
FSM interacted with Black other    0.220‡  0.03  0.198‡  0.021 
FSM interacted with Chinese    0.275‡  0.045  0.148‡  0.032 
FSM interacted with other ethnic group    0.261‡  0.022  0.194‡  0.015 
FSM interacted with refused ethnicity question    0.047‡  0.024  0.043‡  0.017 
School characteristics         
FSM interacted with no data in ethnicity field    0.039‡  0.024  0.064‡  0.016 
Average sd_KS2 of intake for school  0.099‡  0.011  0.072‡  0.003 
Average standard deviation of sd_KS2 of intake for school   ‐0.183‡  0.029  ‐0.158‡  0.007 
Mother's education         
1. No qualifications      ‐1.175‡  0.007 
2. Level 1/Level 2      0.355‡  0.007 
3. Level 3      0.384‡  0.008 
4. Level 4 /Level 5      0.438‡  0.009 
 Corr(S,y)       0.147‡  0.010 
 Corr(S,x)      ‐0.294‡  0.015 




To  obtain  revised  CVA  measures,  we  need  to  predict  the  capped  GCSE  score  for 
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For non‐responders  in  the LSYPE  sample,  the  required posterior probability Pgi  is 
given by 
1
( | , 0) ( , , 0) / ( , , 0)
G
gi i i i i i i i i
c
P P g y S P x g y S P x c y S
=
≡ = = = = = =∑ .   
For  people  who  were  not  sampled  into  LSYPE  (i.e.  Si  is  missing),  the    posterior 
probability is given by 
1
( | ) ( , ) / ( , )
G
gi i i i i i
c
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=
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our MCA‐adjusted measure  on  the  vertical  axis  and  percentiles  based  on  the  DfE 
measure on the horizontal axis. If both measures were broadly the same, all points 
on  the  scatter  plot  would  lie  around  the  45‐degree  line.  However,  we  see  many 













of  the  estimated  regression  coefficients  and,  if  not  observed,  the  uncertainty 
regarding mother’s education5.   Similarly, standard errors for pupil‐level DfE CVAs 
were  estimated  to  reflect  the  imprecision of  the  estimated  regression  coefficients. 
Under the conservative assumption that the errors in the two measures of CVA are 
independent of each other, we tested the difference in pupil‐level CVA measures and 
found  significant  differences,  at  the  5%  level,  for  46%  of  the  pupils  for  whom 
mother’s  education  was  unknown  and  for  95%  of  pupils  for  whom  mother’s 
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education  was  known.  Aggregating  pupil‐level  CVA  measures  to  the  school  level 
(under  the  conservative  assumption  that  the  errors  in  the  measures  are 
independent across pupils), gave very few significant differences because standard 
errors were  large due  to  the many students per  school whose mothers’  education 
was  unknown.  To  better  reflect  the  hypothetical  situation  of  collecting  mother’s 
education  for  all  pupils,  we  constructed  both  the  DfE  CVA  and  the  adjusted  CVA 
measures  at  the  school‐level  by  averaging  the  results  of  only  those  pupils whose  
mother’s  education was  known. We  restricted  our  comparison  to  the 614  schools 
for  which  mother’s  education  was  known  for  at  least  10  pupils.  On  average,  22 








present  in  the UK data we have good measures of  important  factors  like ethnicity 
and  poverty  (measured  by  eligibility  for  free  school meals)  but we  don’t  observe 
factors  such  as  parental  education  and  family  size  which  are  well  known 
determinants  of  educational  outcomes.    If  these  unobserved  variables  are  proxies 
for  what  is  happening  in  the  home  rather  than  the  school,  and  if  they  differ 




We  have  not  addressed  other  methodological  concerns  regarding  the  DfE  CVA 







consistent  fixed‐effects  estimator  of  the  regression  coefficients. We  did  not  adopt 
this  approach  here  because  we  wanted  to  focus  on  the  problem  of  omitting 





on  the  factors  that  impact  on  educational  outcomes.  Some  of  this  would  be 
impossible  to  collect  in  administrative  data  (such  as  family  income).  But  other 
important determinants, such as parental education and family size (e.g. how many 
older  and  younger  siblings  each  child  has),  could  also  be  collected    as  part  of  the 
PLASC  return.  This  seems  feasible  given  that  parents  already  provide  some 
information  about  their  children  to  the  schools,  such  as  ethnicity.    Rectifying  this 
omission  would,  without  doubt,  lead  to  fairer  and  more  meaningful  measures  of 
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